1 Mineriay Geologia/v.31 n.2/ abril-junio/ 2015/ p. 1-20 ISSN 1993 8012

Evaluacion de modelos 2D de variables geo-

tecnologicas en un bloque de un yacimiento

lateritico cubano. 2da Parte: Influencia de la
densidad de la red de muestreo en el variograma

Aristides Alejandro Legra-Lobaina
Jonny Luis Caballero-Nufiez
Katiusca Jiménez-Roche

Resumen

El kriging es uno de los métodos mas usados para modelar variables
tecnolégicas mineras y metallrgicas, tales como el espesor de la
corteza y las concentraciones de los elementos quimicos de interés en
los procesos metallrgicos. Su correcta aplicacién depende, en gran
medida, de la determinacion de los correspondientes variogramas que
describen la variabilidad de cada propiedad como una funciéon de la
distancia y de las direcciones geométricas. En este trabajo se investiga
la influencia de la densidad de la red de muestreo sobre los
variogramas 2D de las variables: espesor (L) y concentraciones de
niquel (Ni), hierro (Fe) y cobalto (Co) en un bloque de un yacimiento
lateritico cubano.
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Assessing the 2D models of geo-technological
variables in a block of a cuban lateritic ore
body. 2nd part: Sampling grid density
Influence on variogram

Abstract

Kriging is one of the most common used methods to model mining and
metallurigical technological variables; such as crust thickness and the
concentrations of the chemicals that are of interest for the
metallurgical processes. Adequate implementation of the method
greatly depends on determining the corresponding variogram
describing the variability of each property as a function of distance and
of geometric directions. This work evaluates the influence of the
sampling grid density on the 2D variable variograms: thickness (L) and
nickel (Ni), iron (Fe) and cobalt (Co) contents in a lateritic ore body
block in Cuba.
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1. INTRODUCCION

La modelacién del comportamiento tridimensional (3D) de cualquier
propiedad de interés e en un yacimiento (tal como la concentracion de un
elemento quimico) consiste en construir una expresion o un algoritmo
matematico capaz de generar una red de puntos (xj;yj;zj;€;) tales que
faciliten el estudio de su comportamiento y posibiliten los prondsticos
(Legra-Lobaina 1999).

La industria cubana del niquel tiene relevancia tecnoldgica y econémica a
nivel mundial y sus procesos tienen como materia prima el mineral
lateritico que se extrae de los yacimientos homdnimos. En particular, el
yacimiento lateritico denominado Punta Gorda estd situado en el
municipio de Moa, en la provincia de Holguin (Cuba), y ha sido explorado
y explotado desde la década del 80 del siglo pasado por la Empresa
Comandante Ernesto Che Guevara (ECECG).

Las modelaciones 3D de las propiedades en estos yacimientos son muy
complejas (Quador 2005; Barnett & Deutsch 2012; Ilyas & Koike 2012)
y, por esta razon, en ocasiones se realizan bidimensionalmente (2D) para
los valores promedios verticales en cada punto del plano, de manera que
la red de puntos generados es (xj;yj;Ej), tal como se indica en la
ecuaciéon 1 (Legra-Lobaina, Guilarte & Guevara 2015).

n(x;;

1
Ei(x;y;) = n(x y) Z € (1)

En estos casos, también es de interés la longitud L del pozo de
exploracion 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).

La explotacion de este yacimiento esta en una etapa final pero aun es de
interés su estudio en tanto constituye un yacimiento tipico (Quador 2005)
respecto a la estructuracion de la corteza de intemperismo y a los
comportamientos espaciales de las concentraciones de Ni, Fe y Co que
son los elementos quimicos de mayor interés para el proceso metallurgico
gue se realiza en la empresa.

El yacimiento Punta Gorda (Legra-Lobaina 1999; Quador 2005; Martinez
& Pérez 2006), para su exploracion y explotacion, fue dividido en bloques
administrativos cuadrados de 300 m X 300 m. 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 D=33,33 m, uno de otro, en cada direccién este-oeste
y sur-norte. A esta red se le llamd Red de Exploracion (Ry).

La segunda red de cada bloque (Red de Explotacidon, R;) se realizd
mediante una red de hasta 361 pozos a una distancia de D=16,16 m, uno
de otro, en cada direccidn este-oeste y sur-norte.

El estudio del bloque 048 (agotado hoy en dia) tuvo un tratamiento
especial ya que se le realizd6 una nueva red (R3) de hasta 1 369 pozos
equidistantes, a una distancia de D=8,33 m, uno de otro, en cada
direccién geografica.

Los modelos de recursos y de reservas que se obtuvieron en ese bloque
048 se desarrollaron a partir de la red Ry, 0 sea, con una densidad de red
menor que las densidades de las redes R, y Rs.

El objetivo del presente trabajo es estudiar la influencia de la densidad de
la red de muestreo en el variograma que se obtiene como modelo de la
variabilidad de cada propiedad estudiada: L, Ni, Fe y Co en el bloque 048
del yacimiento Punta Gorda.

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

A partir de los datos del Ni, Fe y Co tabulados en Rz se determind un
archivo que contiene n filas con 6 columnas:

X (coordenada en la direccién este-oeste)

Y (coordenada en la direccién sur-norte)

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

Fe (concentracién, porcentual, del hierro)

Co (concentracion, porcentual, del cobalto)

En el archivo mencionado se tiene una red de 8,33 m X 8,33 m entonces
se han entresacado los datos de las redes R; y R, las cuales son
guardadas respectivamente en nuevos archivos. Véanse en la Tabla 1 los
estadigrafos basicos de cada una de estas redes.
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Tabla 1. Resultados estadisticos basicos de los valores de los datos

Estadigrafos basicos
Red Variable . L. Media Desviacion Coeficiente
Minimo Maximo aritmética estandar _de_ .
variacién

L 12 42 23,44 6,13 0,26

Ry Ni 0,63 1,81 1,19 0,17 0,15
(D=33,33 m)

Fe 16,76 45,99 36,89 6,8 0,18

78 puntos

Co 0,029 0,163 0,075 0,03 0,41

L 3 44 19,88 6,00 0,30

R Ni 0,58 1,81 1,13 0,17 0,15
(D=16,16 m)

308 puntos Fe 16,76 50,4 41,0 5,65 0,14

Co 0,029 0,188 0,088 0,029 0,33

L 3 44 19,99 5,76 0,29

Rs Ni 0,43 2,2 1,12 0,18 0,16
(D=8,33 m)

1262 puntos Fe 16,76 50,4 40,58 4,86 0,12

Co 0,01 0,201 0,078 0,028 0,35

Notese que considerando los coeficientes de variacién, en general:
El espesor L tiene una variabilidad muy importante entre 0,26 y 0,30.

La concentracion de Ni tiene una variabilidad importante entre 0,15 y
0,16.

La concentraciéon de Fe tiene una variabilidad importante entre 0,12 y
0,18.

La concentracién de Co tiene una extraordinaria variabilidad entre 0,33 y
0,41.

En resumen, la variabilidad de estas propiedades es percibida de forma
diferente cuando se cambia la densidad de la red.

Los coeficientes de correlacién lineal R (Miller, Freund & Johnson 2005)
de los coeficientes de variacion de cada variable, respecto a la densidad
de la red, se muestran en la Tabla 2.

Tabla 2. Coeficientes de correlacion lineal R de cada variable respecto a la
densidad de la red

Variable L Ni Fe Co

R

-0,850575 -0,741132 0,999751 0,850575
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Dado que todos los resultados de R tienen su valor absoluto mayor que
0,74 se deduce que es aceptable la correlacidon lineal entre D y los
coeficientes de variacidon de cada variable.

Sin embargo, es dificil explicar por qué en los casos de L y Ni, como
tendencia, disminuye la variabilidad cuando disminuye el paso de la red
de muestreo D, mientras que en los casos del Fe y el Co aumenta la
variabilidad cuando disminuye D.

Si se examinan los modelos lineales en cada caso (Tabla 3), puede
observarse que los valores de los coeficientes b son de pequefo valor
absoluto, lo cual implica que las variaciones de L, Ni, Fe y Co son casi
constantes respecto a D.

Los signos de b, en los modelos lineales, no tienen una interpretacion
definitoria respecto a que la variabilidad cambie junto con la densidad D
de la red de muestreo.

Tabla 3. Coeficientes de los modelos lineal del tipo Y= a + b D y valor
medido y valor modelado de Y para D=8,33 my D=33,33 m

Variable Y L Ni Fe Co
A 0,31 0,15978 0,10063 0,30996
B -0,0014 -0,0003 0,00239 0,00277
Yg,33 m 0,29 0,16 0,12 0,35
Y(8,33 m) 0,298 0,157 0,121 0,333
Y33,33 m 0,26 0,15 0,18 0,41
Y(33,33 m) 0,263 0,149 0,180 0,402

Ademas, puede agregarse que para otros bloques donde solo se conozca
la red R; debe sopesarse la decisibn de tomar como coeficientes
definitivos de variacidon de las variables estudiadas a los valores que se
calculen para R;, a sabiendas de que el riesgo de equivocacién es, segin
la experiencia del 048, de hasta un 6 %.

El proximo paso consiste en estudiar qué influencia tiene la densidad de
la red en la determinacion de los variogramas.

2.2. El variograma como modelo de la variabilidad

En el enfoque formal de la Geoestadistica (Calder y Cressie 2009;
Oliver 2010; De Iaco & Maggio 2011; Ly, Charles & Degre 2011;
Romano, Balzanella & Verde 2013; Dagbert 2014) la variabilidad es uno
de los primeros aspectos que debe estudiarse en una variable que
representa el comportamiento de una propiedad.
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Una de las posibles formas de hacerlo es caracterizar la variabilidad en
funcion de la distancia geométrica entre los puntos y en diferentes
direcciones geométricas. A este proceso se le puede llamar analisis
variografico.

El variograma es una funcién de la forma V= y(0;h) donde las variables

independientes son: q la direccién y h la distancia de separacion. Para
determinar este variograma generalmente se siguen los siguientes pasos.

1. Determinar los variogramas experimentales, omnidireccional y
direccionales. Para obtenerlos, por ejemplo, para la variable L, se
realizan las siguientes tareas:

a) Cada punto Pi=(X;;Y;;L), donde i=1,2,...,,n-1, se asocia a cada
uno de los puntos P;=(X;;Y;;L;), donde j=i+1,...,n, para formar
el par Qj; al cual se le asocian estos puntos P; y P;; la distancia
euclidiana d;; y el angulo plano F; (Bronshtein et al. 2007).

dj = \/(AX )2 +(AY)Z (2)
Fy= ArcTan(%) (3)
Sy = (Li - Lj)2 (4)

Donde: AX =X;,-X;y AY =Y, —Yj
b) Se define un nidmero m, de divisiones angulares tal que el
circulo quede dividido en m, sectores circulares que
representan  rangos angulares  RAi= {q:qk_1 <(q qu};
k=1,...,m, (Figura 1).
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a5= 90"
Sector RAy
94= 45°
14= 135°
g 0°
qy= 180° qg= 360°
4= 315°
;= 2250
4= 210°
my=8

Figura 1. Sectores angulares.

c) De manera semejante se define un nimero m, de divisiones
radiales tal que la distancia entre el origen de coordenadas y el
mayor radio posible, denominado Max Lag Distance, quede
dividido en m, sectores radiales que representan rangos

radiales RR;= {h ‘h;<h< h[}, t=1,...,m. (Figura 2).

hy=hipay =40

h1

e
N

Sector radial RRy

m=4

Figura 2. Sectores radiales.
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d)

e)

f)

9)

V. =

Se definen los grupos W,;, donde k=1,..m, y t=1,...m,, de
manera que cada elemento de W estd definido por un sector
angular y un sector radial.

Cada par Qj;, teniendo en cuenta sus direcciones definidas por
Fi; y las distancias d;;, se asocia univocamente a un grupo Wy;.

A cada grupo W le corresponde el niumero ny, dado por el
total de pares de puntos que se le asocian.

Para cada rango angular RA¢ (k=1,..,m,) se define su
correspondiente variograma experimental direccional, formado
por t=m, puntos de la forma (h;v:). Cada valor de h; se
obtiene del correspondiente intervalo radial RR; y el valor de v;
asociado se calcula mediante la expresidon (Geovariances 2010)

2.5
1=1

- 2n, (5)

Donde: S, es el valor definido por la ecuacién 4 para cada par de puntos
gue pertenece al grupo Wy..

h)

A partir de los variogramas experimentales direccionales (h;vy)
se define la anisotropia geométrica (angulo € y radio p)

teniendo en cuenta en cual direccidn se presenta el variograma
de mayor alcance (Geovariances 2010).

El variograma experimental general (omnidireccional) también
esta formado por t=m, puntos de la forma (h¢;v;). Cada valor de
h: se obtiene del correspondiente intervalo radial RR; y el valor
de v: asociado ahora se calcula considerando todas las
direcciones, o sea, mediante la expresion:

(6)
2> N

2. Ajustar al variograma experimental general un variograma o
modelo tedrico conformado por uno o mas componentes anidados
(suma de las expresiones de cada variograma). Para cada
componente seran determinados los valores de sus principales
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parametros y sus correspondientes anisotropias (Geovariances
2010).

Generalmente, estos ajustes se realizan visualmente pero también
existen procedimientos matematicos para estos fines (Cressie 1991;
Zimmerman & Zimmerman 1991; Li & Lu 2010; Pesquer, Cortés & Pons
2011; Desassis & Renard 2012); entre ellos se destaca el método de los
minimos cuadrados.

3. RESULTADOS

Las condiciones generales escogidas para obtener los variogramas
experimentales para la variable L se muestran en la Figura 3. Ademas,
para el andlisis de la anisotropia se tomé: direccion de 0°, tolerancia de
90° y paso de 30°.

Mew Variogram @ @

Data | Genenal
Wariogram Grid
Max Lag Distance: [120

4y

Angular Divizionz: | 180

4y

Radial Divizions: 100

Detrend

{%) Do not detrend the data

() Linear; Znew = Z-[A¥ +BY +C]

() Quadratic: Zrew = Z - [ A5 + BY? + 037 + DX+ EY +F )

[ ] Generate Repart

[ OF. ] [ Canhicel

Figura 3. Parametros para obtener los variogramas experimentales.
En la presente investigacion se ajustd en todos los casos una
combinacidon de una componente lineal (Kitanidis 1997), para la cual T es
la pendiente (Golden 2012):

v=y(h)=Txh (7)

y de una componente exponencial (Cressie 1991), donde sus principales
parametros son el alcance o longitud A, y la meseta o escala S
(Golden 2012):
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v=y(h)=S{-e") (8)

Para ambas componentes se ajustara la anisotropia dada por el angulo 6
y por el radio p.

El valor de h se calcula en ambos casos mediante la raiz del producto
matricial, dado en la ecuacién 9 (Golden 2012), donde se sustituyen los
parametros de anisotropia correspondientes.

he [ A ]{cos(e)

1 2
—sen(9) (A) cos(0)
sen(6)

0
cos(8) 0 (pjz Len(e)
A

—sen(0) || AX (9)
cos(d) || AY

Todos los pardmetros de los modelos se ajustaran inicialmente por el
método de los minimos cuadrados (Cressie 1991), implementado en el
software Surfer (Golden 2012), y finalmente se realizaran los ajustes
manuales que pudiesen ser necesarios.

3.1. Variogramas para el espesor L

Pueden resumirse estas modelaciones a partir de sus parametros, segun
se muestra en la Tabla 4 y en la Figura 4.

Tabla 4. Parametros de los modelos ajustados a los variogramas
experimentales de la variable L
Componente lineal Componente exponencial
R s T rm[o¢) | sim | amm | ptm | 6¢)
R; | 0,0005 2 74 32 43 2 74
R, 0,04 2 74 23 20 2 74
R; 0,06 2 74 18,3 10,1 2 74
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Variograma

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

Distancia

Figura 4. Variogramas experimentales de la variable L y sus correspondientes
modelos (segln R; en rojo; R, en azul; R; en verde).

Segun la Tabla 4 la anisotropia ha sido determinada de la misma forma
en los tres casos. Sin embargo, tal como se observa en la Figura 4, la
variabilidad se precisa para todas las distancias segin aumenta la
densidad de la red. Esto se debe a dos razones: aumenta el numero de
datos para el andlisis (lo cual mejora el resultado del calculo de
varianzas) y aumenta la cantidad de datos e informacién real.

3.2. Variogramas para la concentracion del Ni

Estos modelos se muestran en la Tabla 5 (a partir de sus parametros) y
en la Figura 5.

Tabla 5. Pardametros de los modelos ajustados a los variogramas
experimentales de la variable Ni

Componente lineal Componente exponencial
Red T p(m) | 6| S(m) A(m) | p(m) | 4 ()
R; | 0,000001 2 75 0,027 20 2 75
R 0,000026 2 75 0,022 13 2 75
R3 0,000032 2 75 0,022 9 2 75
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0,025
0,02

0,015

Variograma

0,01

0,005

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

Distancia

Figura 5. Variogramas experimentales de la variable Ni y sus correspondientes
modelos (segun R; en rojo; R, en azul; Rs en verde).

La anisotropia ha sido determinada con el mismo comportamiento en los
tres casos. Como se observa en la Figura 5, la variabilidad se precisa en
la medida que aumenta la densidad de la red.

3.3. Variogramas para la concentracion del Fe

Los resultados se muestran en la Tabla 6 y en la Figura 6.

Tabla 6. Parametros de los modelos ajustados a los variogramas
experimentales de la variable Fe
Componente lineal Componente exponencial
Red T T rm|o@| stm | am | pm | 66
Ry 0,0002 2 75 39 19 2 75
R> 0,000001 2 75 28 10 2 75
R3 0,007 2 75 17,9 8,7 2 75
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Figura 6. Variogramas experimentales de la variable Fe y sus
correspondientes modelos (segin R; en rojo; R, en azul; R; en

verde).
Se observa en la Figura 4 que la variabilidad se precisa en la medida que

aumenta la densidad de la red pero, ademas, se observa un significativo
cambio en las caracteristicas de los variogramas cuando varia la red. La
anisotropia tiene el mismo comportamiento en los tres casos.

En este caso se muestran para las redes R; y R, (y algunos puntos del

variograma de la red R3) la cantidad de pares de puntos de los datos que
son incluidos en el calculo de la variabilidad de cada lag (retraso) del

variograma experimental correspondiente. Esta informacion ayuda a
entender la causa de los cambios que se producen en las mesetas de los

variogramas cuando disminuye el nimero de datos.

3.4. Variogramas para la concentracion del Co
Los resultados del analisis variografico de la concentracion del cobalto se

muestran en la Tabla 7 y en la Figura 7.
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Tabla 7. Parametros de los modelos ajustados a los variogramas
experimentales de la variable Co
Componente lineal Componente exponencial
Red P 0
T p (m)| g (° S(m A (m
)| s(m) m e
Ry 0,0000001 2 75 0,00083 30 2 75
R, 0,0000004 75 0,000669 12,38 75
R 0,00000061 75 0,000583 6 75
0,0008 /&*/\V:—!:: - /,/ ) /,\\ //.
7 . e e e g
g I Sy = ° e °
0,0007 - / :Z/f’/l\ {,\\ )/ e PO, SRR
//4' ° 0\\01}0{30000
0,0006 | / R 2= ° \.:
0,0005 ///
;(86’0,00047
0,0003
0,0002 4
0,00017“3‘“‘
° 0 16 26 36 46 56 66 76 86 96 160 11‘0 12‘0
Distancia
Figura 7. Variogramas experimentales de la variable Co y sus

correspondientes modelos (segin R; en rojo; R, en azul; R; en
verde).
La anisotropia ha sido determinada con el mismo comportamiento en los
tres casos. Como se observa en la Figura 7, la variabilidad se precisa en
la medida que aumenta la densidad de la red.

4. DISCUSION

En sentido general, puede creerse que en la medida en que aumenta la
densidad de la red y, por tanto, aumenta la cantidad general de datos
medidos, debe mejorar el resultado del proceso del analisis variografico y
de cualquier estimacion futura que se realice a partir de estos datos y del
variograma. Sin embargo, esto no es exactamente asi.

A modo de ejemplo puede mostrarse una comparacién (mediante el error
absoluto relativo) entre los valores de L medidos en los puntos de la red
Rs y los resultados al estimar, usando kriging puntual, los valores de L en
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los puntos de Rs3, a partir de los puntos de la red R; y considerando los
variogramas obtenidos, segin R;, R, y R3, expresados en la Tabla 4.

Tabla 8. Resumen de resultados estadisticos basicos de los valores de las
diferencias en % estimando L a partir de la red R;

Estadigrafos que caracterizan a los valores absolutos
Modelo de relativos
variograma —
segln la .. fos Media Desviacion | Coeficiente
red Minimo | Maximo 2o . de
aritmetica estandar i .
variacion
Ry 711 27,95 37,92 1,37
R, 709,81 28,89 39,94 1,38
R3 682,05 29,02 39,65 1,36

Notese que al usarse “mejores” variogramas no siempre se obtienen
mejores resultados.

A continuacion se muestra una tabla semejante (Tabla 9), pero en este
caso se utilizaron para la estimacion los puntos de la red R, y los
variogramas obtenidos, segun R;, R, y Rs, expresados en la Tabla 4.

Tabla 9. Resumen de resultados estadisticos basicos de los valores de las
diferencias en % estimando L a partir de la red R,

Modelo de Estadigrafos que caracterizan a los valores absolutos
variograma relativos
segun la Minimo | Maximo Media Desviacion | Coeficiente
red aritmética estandar de variacion
R 0 498,39 14,97 23,55 1,57
R 0 504,11 14,77 23,42 1,59
Rs 0 519,32 14,65 23,39 1,596

En esta ocasidn se presenta una pequefia mejora en las medias y
desviaciones en la medida que se usan variogramas sobre redes mas
densas. Sin embargo, es evidente que los resultados son mejores que los
mostrados en la Tabla 8, lo cual indica que una mayor cantidad de datos
medidos influye significativamente en la calidad de los resultados.

Para estudiar formalmente estos resultados puede realizarse un analisis
de varianza, tal como lo describen Miller, Freund & Johnson (2005). La
formulacion tedrica para la prueba de Fisher se muestra en la Tabla 10.
Los resultados numéricos para este caso se muestran en la Tabla 11.
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Tabla 10. Planteamiento tedrico del analisis de varianza

Fuente de Grados de Suma de .
N . Media cuadrada F
variacion libertad cuadrados
X gl=a-1 SSX MSX=SSX/(a-1) Fx=MSX/MSE
Y g2=b-1 SSY MSY=SSY/(b-1) Fy=MSY/MSE
Error g3=(a-1)(b-1) SSE MSE=SEE§(a-1)(b-
Total ab-1 SST

Tabla 11. Resultados del andlisis de varianza para la variable L

Fue_nte_ 'de Gl:ados de Suma de Media cuadrada F
variacion libertad cuadrados
Origen de los 2 0,185 0,0925 F,=0,337
variogramas
Origen de los 1 286,6268 286,6268 F,=1044,11
datos
Error 2 0,549 0,2745
Total 5 287,36088

Para un nivel de significacién de 0,05 se cumple que los valores de la
tabla son: FTx = 19 y FTy = 18,6587 (Miller, Freund & Johnson 2005).
Entonces, puesto que se cumple que Fx<FTx entonces puede afirmarse
que los cambios en el origen de los variogramas no influyen
significativamente en los cambios de las medias aritméticas de los
errores absolutos relativos.

De manera semejante se deduce que, dado que se cumple que F,>Fy,
entonces los cambios en el origen de los datos influye significativamente
en los cambios de las medias aritméticas de los errores absolutos
relativos.

Puesto que los variogramas de la variable L son semejantes (Figura 4),
es conveniente discutir qué sucede con un caso donde los variogramas
son evidentemente diferentes, como sucede con la variable Fe (Figura 6).

En la Tabla 12 se muestran los estadigrafos de comparar, mediante el
error absoluto relativo, entre los valores de Fe medidos en los puntos de
la red R; y los resultados de estimar (kriging puntual) los valores de Fe
en los puntos de Rs3, a partir de los puntos de la red R;, y considerando
los variogramas obtenidos, segun R;, R, y R3, expresados en la Tabla 6.
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Tabla 12. Resumen de resultados estadisticos basicos de los valores de las
diferencias en % estimando Fe a partir de la red R;

Modelo de Estadigrafos que caracterizan a los valores absolutos
variograma relativos
segun la - - Media Desviacion | Coeficiente
red Minimo | Maximo | _ itmética | estandar | de variacién
Ry 88,42 11,83 9,09 0,77
R> 83,01 11,76 8,46 0,72
Rs 91,35 11,5 8,11 0,71

En este caso, en la medida que se usan variogramas sobre redes mas
densas, mejoran los resultados de las medias y desviaciones, aunque
esta tendencia no es notoria desde el punto de vista cuantitativo.

5. CONCLUSIONES

1. La variabilidad de las propiedades estudiadas en el bloque 048 son
percibidas de forma diferente cuando se cambia la densidad de la
red. Las correlaciones lineales entre estas variables y el tamano
del paso de red son casi constantes y con altos coeficientes de
correlacién.

2. En la medida en que varia la densidad de la red de exploracién
varian las caracteristicas de pendiente (componente lineal),
alcance y meseta (componente exponencial) de los variogramas.
No difieren notablemente los parametros de anisotropia. En
algunos casos (por ejemplo, el Ni, Figura 5) las variaciones de los
variogramas no son notorias y no es posible establecer una
relacién formal entre estas variaciones y el cambio de densidad de
la red. En el caso del Fe (Figura 6) las variaciones son obvias y las
mesetas disminuyen en la medida en que aumenta la densidad de
la red de muestreo.

3. La calidad de los prondsticos no aumenta en la medida en que
mejora la calidad de los variogramas, pero si se incrementa segun
la disponibilidad de los datos y en dependencia de que estos estén
mas cercanos entre si.
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